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Abs trak s 
Untuk  membuat   has il inves tas i  yang  menghas ilk an keuntungan  yang  maks imum  s es uai deng an 
yang  diharapkan   dengan  mempertimbangkan   ris iko yang  kecil, maka  as et dis us un ke dalam  portofol i o. 
Pilihan   as et  yang   bis a  dipilih   inves tor   ke  dalam   portofolio    s angat  banyak,   namun   s ecara  umum 
berdas arkan  karakteris tik ris ikonya as et bis a dibagi  kedalam  dua kelompok  yaitu as et beris iko dan  as et 
bebas  ris iko. Ada banyak  model  optimis as i portofolio  yang ada, s alah s atunya adalah  model  Mean Absolute 
Deviation (MAD)  yang  diperkenalkan   oleh Hiros hi  Konno  dan  Yamazaki   (1991 ). Model  ini merupak an 
pengembangan    dari   model   yang   s udah   ada   s ebelumnya   yaitu   model    Mean-Variance  (MV)   dimana 
perbedaannya  terletak pada  bentuk  pengukuran  ris iko atau fungs i tujuannya.  Model  MAD berupa  Linear 
Programming  s ehingga  waktu  komputas i  yang  dibutuhkan   lebih  cepat  dibandingkan   model  MV  yang 
berupa  Quadratic Programming. 
Pada  tugas akhir ini topik  yang dibahas  adalah  permas alahan  optimas i  portofolio   gabungan  as et 
beris iko (s aham)  dan as et bebas  ris iko (depos ito)  yang diperdagangkan   di pas ar  Indones ia  menggunak an 
model  MAD  yang  dibandingkan   has ilnya dengan  model  MV.  Berdas arkan  has il analis is diperoleh  has il 
ris iko model  MAD lebih bes ar daripada  model  MV namun  pebedaan  keduanya  tidak s ignifikan. Fluktuas i 
nilai return portofolio  yang dihas ilkan kedua model  memiliki kecenderungan  yang s ama. Waktu komputas i 
model MAD lebih cepat dibandingkan  model MV ketika jumlah as et yang digunakan  dalam portofolio  lebih 
dari  28 buah  untuk  s etiap periode.  Nilai performans i  Sharpe  Ratio portofolio  yang dihas ilkan  oleh mode l 
MAD lebih rendah dibandingkan  model  MV, namun  keduanya  mas ih lebih baik dibandingkan  nilai Sharpe 
Ratio indeks LQ 45. 
Kata kunci: Portofolio, Saham, Depos ito, Mean Absolute Deviation, Mean -Variance, Asset Allocation 
Abs tract 
In order to create max imum investment profit with a small risk, then assets drafted into portfolio. Lot
of assets can be selected by investor but generally assets can be divided into two groups based on its risk category 
: risky asset and risk free asset. Also There are many ex isting portfolio optimization models, one of which is a 
model of the Mean Absolute Deviation (MAD), which was introduced by Hiroshi Konno and Yamazaki (1991). 
This model is a development of the existing models, namely Mean-Variance models (MV) where the di fference 
is in the form  of risk measures or the objective function. Mean Absolute Deviation model present in linear 
programming form so the computation time needed is faster than Mean -Variance model which is quadratic 
programming form. 
This final project mainly discussed portfolio optimization problem that combine both risky assets and risk -free 
assets which is traded in the Indonesian market using MAD models that will be compared to the results with 
MV model. Results of this final project shows that risk g enerated by MAD model is greater than MV model, 
however the difference between this two models are not significant. Fluctuations of returns for both models 
have the same tendency. Computation time needed by MAD model is faster than MV model  when the numbe r 
of assets used in a portfolio is greater than 28 . Sharpe Ratio portfolio performance value generated by the model 
MAD lower than the MV models, but they are still better than the performance of the LQ 45 index. 
Keywords: Portfolio, Stock , Deposito, Mean Abs olute Deviation, Mean -Variance, As s et Allocation 
1.    Pendahuluan 
 
Memilih   untuk menginves tas ikan uang adalah 
hal yang bijaks ana, karena jika  hanya dis impan dan 
dibiarkan dikhawatirkan  akan terjadi penyus utan nilai 
s erta  terpakai  untuk  aktivitas   yang  diras a  kurang 
penting.   Untuk   membuat    has il   inves tas i   yang 
menghas ilkan  keuntungan  yang  maks imum   s es uai 
dengan yang diharapkan dengan mempertimbangka n 
ris iko    yang   kecil    maka    dis us unlah   ke   dalam 
portofolio  yang merupakan  kumpulan  dari beberapa 
as et inves tas i. Salah  s atu upaya optimas i portofolio 
ialah  melakukan   divers ifikas i,  yaitu  menempatkan 
dana inves tas i ke beberapa ins trument inves tas i yang 
memiliki  tingkat keuntungan dan ris iko yang berbeda 
dengan   harapan   menghas ilkan   keuntungan   yang 
optimal dengan ris iko yang rendah. 
Ada banyak model optimis as i  portofolio  yang 
ada,  s alah  s atunya  adalah  model   Mean-Variance 
(MV)  atau  juga  s ering  dis ebut model  Markowitz. 
Namun  terdapat kelemahan  pada metode ini dimana 
pers amaan  matematis   metode  ini  adalah  berbentuk 
quadratic       programming,        s ehingga       waktu 
komputas inya bes ar dan akan s ulit digunakan untuk 
menghitung  portofolio  optimal  dengan jumlah  aset 
yang banyak.  Berdas arkan  kekurangan  ini,  banyak
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peneliti  berus aha mengembangkan   model  optimas i 
portofolio baru yang berdas arkan p ada model Mean - 
Variance    untuk   memperbaiki     kekurangan    dari 
metode  ters ebut. Salah  s atu model  pengembangan 
Mean - Variance yang cukup popular adalah model 
Mean Abs olute Deviance (MAD) yang diperkenalkan 
oleh Hiros hi Konno dan Yamazaki  (1991).  Model ini 
berbentuk linear programming s ehingga lebih mudah 
digunakan  untuk  optimas i  portofolio   dengan  aset 
yang bes ar. Selain itu kelebihan model ini ialah model 
ini tidak perlu menghitung korelas i dan kovarians dari 
mas ing-mas ing     return     as et,    s ehingga     proses 
komputas inya lebih cepat dan efis ien [1]. 
Permas alahan   lainnya  ialah  jarang  ada  yang 
mencoba mengembangkan  model optimas i portofolio 
yang   terdiri   dari   beragam   jenis   as et   inves tasi. 
Berdas arkan   pembahas an   diatas ,  peneliti   tertarik 
untuk  meneliti   permas a-lahan   optimas i  portofolio 
gabungan as et beris iko  dan as et bebas ris iko  yang 
diperdagangkan   di   pas ar  Indones ia.  Untuk   aset 
beris iko  menggunakan  s aham yang diperdagangkan 
di  Burs a Efek  Indones ia (BEI)   yang tercatat pada 
indeks unggulan LQ 45, s edangkan untuk as et bebas 
ris iko    dipilihlah    depos ito   s alah   s atu   bank   di 
Indones ia.    Has il     dari     perhitungan    portofolio 
menggunakan    model    optimas i    Mean    Absolute 
Deviance (MAD) ini nantinya akan dibandingkan 
dengan metode  klas ik  Mean-Variance  (MV)  untuk 
mengetahui kinerja  model optimas i portofolio  yang 
lebih optimal. 
µ            : nilai Expected Return s aham 
E(Ri)      : nilai Expected Return s aham ke- t 
Rt                 : return s aham pada periode ke- t 
T            : Waktu Obs ervas i Return 
 
2.2  Depos ito 
Depos ito     merupakan       as et     yang     dapat 
dikategorikan   s ebagai as et  bebas  ris iko  (risk  free 
asset)  karena  kepas tian  nilai  return  inves tas i yang 
ditawarkan.       Depos ito   merupakan   produk   bank 
berupa s ejenis  jas a tabungan berjangka  yang bias a 
ditawarkan    kepada   mas yarakat   [7].   Uang   yang 
diinves tas ikan   di   depos ito   bias anya   tidak   bis a 
dicairkan   hingga  jatuh  tempo.  Apabila   dicairkan 
s ebelum jatuh tempo maka nas abah dikenakan penalti 
atau potongan. Jangka  waktu  jauh  tempo  depos ito 
bervarias i  mulai  dari  1,  3,  6,  12,  atau 24    bulan, 
tegantung    kebijakan     bank    penyedia    depos ito. 
Depos ito  juga  dapat  diperpanjang  s ecara  otomatis 
menggunakan  s is tem ARO  (Automatic  Roll Over). 
Depos ito akan  diperpanjang  otomatis  s etelah jatuh 
tempo, s ampai pemiliknya  mencairkan  depos itonya. 
inves tas i   depos ito   di    mas a    mendatang    dapat 
diprediks i  dengan menggunakan  kons ep  compound 
interest yaitu bunga inves tas i (interest) ditambahkan 
ke  dalam modal inves tas i (principal) s ehingga nilai 
inves tas i  yang  baru   ters ebut  dapat  menghas ilkan 
bunga (compounding).  Nilai  inves tas i depos ito (V) 
dimas a   mendatang   dapat   dihitung   menggunakan 
rumus berikut [8]:
 




�(�)  = (1 +
 
� 
)� .� . 𝑃                       (2-3) 
�
 
2.1  Saham 
Saham  adalah  tanda  bukti  penyertaan  modal 
atau  dana   pada  s uatu  perus ahaan.  Saham   dapat 
dikategorikan   s ebagai  as et  beris iko   (risk y  asset). 
Seperti di inves tas i, Return di s aham dapat dibedakan 
menjadi dua yaitu : 
a)    Return yang telah terjadi (actual return) 
Actual return adalah return yang telah 
didapatkan oleh inves tor s ebelumnya, jenis 
r             : s uku bunga depos ito per tahun 
P            : jumlah uang yang diinves tas ikan 
(principal) 
t              : periode inves tas i (tahunan) 
m : jumlah pembayaran bunga dalam s atu 
tahun 
 
Nilai return depos ito pada periode t dapat dihitung 
menggunakan rumus berikut [8] : 
V (t )−V( t−1)
return ini dihitung berdas arkan data his toris [7]. 
S( t) −S(t −1)
 
R f(t )  = V (t−1) 
(2-4)
R(t)=
 S (t−1) 
(2-1) dimana : 
Rf( t) 
 
: return depos ito s aat periode ke- t
Keterangan: �(�)               : nilai inves tas i depos ito pad a periode ke t
R(t)                   : return s aham s aat  periode ke-t 




: nilai inves tas i depos ito pada periode ke t-1
�(�−1)                      : harga s aham pada periode ke- t-1
 
b)    Return yang diharapkan (expected return) 
Expected return adalah nilai return yang 
diharapkan     di    mas a     mendatang.     Secara 
matematis  nilai Expected return dapat ditulis kan 
s ebagai berikut [7]. 
n 
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 R( t )   2.3  Portofolio 
Portofolio adalah gabungan atau kombinas i dari 
berbagai ins trumen as et inves tas i yang dis us un untuk 
mencapai  tujuan  inves tas i baik  itu  meminimal ka n 
ris iko      pada     tingkat      return      tertentu      atau 
memaks imalkan   return pada s uatu tingkat ris iko. 
Dalam  memandang  portofolio yang terdiri dari 
s ekumpulan  as et beris iko  dan bebas ris iko  ini  bis a




(2-2) dianggap s ebagai dua as et yang berbeda. Mis alkan 
terdapat  n buah as et beris iko  (A)  memiliki   tingkat 
return s ebes ar rA  dan m buah as et bebas  ris iko (B). 
Bila   propors i dana  untuk as et  bebas  ris iko    yang
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dinyatakan dalam y, dimana  y = 1 - x   maka  return 
portofolio gabungan (rc) dapat dinyatakan s ebagai : 
n                            m 
����                = matriks  kovarians dari as et i dan j 
xi                = jumlah propors i dana yang diinves tas ikan 
ke as et i
rc    x j .rA( j )   yk .rB ( k ) (2-5) 
 
E(Ri)        = expected return as et i per periode
j 1 k 1 ρ            = tingkat return portofolio yang diharapkan
Sedangkan untuk ris iko portofolio (σc) gabungannya, 
karena as et bebas ris iko tidak memiliki  ris iko maka : 
 
n                                               m 
Z
t 
 (R jt   E(R j )).x j  (Rkt   E(Rk )).yk 
inves tor (dalam des imal) 
n             = jumlah  as et s aham 
T            = jumlah waktu obs ervas i 
 




k 1  
untuk t =1..T (2-6) 
matematis    ini   berbentuk  quadratic  programming 
yang  bertujuan  untuk mencari  kombinas i  propors i 
modal  xi   yang  menghas ilkan  varians i  return  yang
n             = jumlah as et beris iko 
 
m            = jumlah as et bebas ris iko 
 
xj                  = bobot dana as et beris iko ke-j 
 
yk                 = bobot dana as et bebas ris iko ke-k 
 
E(Rj)         = expected return jenis as et ke- i per 
periode T 
E(Rk)         = expected return jenis as et ke- i per 
periode T 
 
2.4  Model  Mean  Variance  (MV) 
Model penyus unan portofolio  Mean-Variance 
minimal   pada  s uatu tingkat  return portofolio  yang 
diharapkan   inves tor   (ρ).   Untuk   mencegah       xi 
menghas ilkan  short selling maka  ditambahkan  pula 
constraint  nilai   xi   ≥  0.  Apabila   jenis   as et  yang 
digunakan lebih dari s atu dengan karakteris tik  return 
as et   yang   berbeda,   maka    untuk   menghas ilkan 
portofolio     optimal     menggunakan     model     M V 
diperlukan  s edikit modifikas i.  Mis al Rj   (j = 1, …,n) 
dan Rk   (k = 1, …,m)  merupakan  peubah acak yang 
merepres entas ikan return jenis as et j dan jenis as et k s 
ecara   berurutan   dimana    Rj     dan   Rk     memili k i 
karakteriktik  perhitungan return yang berbeda. Maka 
model MV berubah menjadi [3] : 
T    z2
 
(MV)     yang    pertama    kali    diperkenalkan     oleh 
 
Min.  t                                                         (2-12)
Markowitz  pada tahun 1952  merupakan  das ar bagi 
untuk pengembangan teori portofolio modern. konsep 
portofolio       optimal       yang      digunakan      ialah 
menghas ilkan  ris iko  portofolio  yang minimal   pada 
tingkat  return  portofolio  tertentu.  Nilai   return dan 
ris iko  portofolio   dari  perhitungan  yang  dihas ilkan 
t 1  T 
 
Dengan Kendala : 
�                                                                �
 
��   = ∑ (���  −  𝐸 (�� )). ��  + ∑ (���   −  𝐸 (�� )). ��
menggunakan     model     ini     akan     menghas ilkan 
pas angan return-ris iko portofolio yang efis ien. Secara 









untuk t = 1..T
T    z2
 ∑ 𝐸 (�� ). �� +  ∑ ��(�� ). ��
 =  𝜌
Min.     t   








Dengan Kendala : ∑ �� +  ∑ �� =  1
� =1
 
�                                          � 
� =1
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∑ 𝐸 (�� ). �� 
� =1
 





=   𝜌
 
��  ≥ 0 ,              j = 1,.., n
 






 E(Ri ).xi  
i 1 
n 





,                                         (2-9) 
xj                  = jumlah propors i dana yang diinves tas ikan 
ke jenis as et ke-j 
yk                 = jumlah propors i dana yang diinves tas ikan 
ke jenis as et ke-k 
E(Rj)         = expected return jenis as et ke- i per periode 
E(Rk)         = expected return jenis as et ke- i per periode
 xi   
i 1                 1,                                                     (2-10) 
0 ≤  � �   ≤ 1 , i = 1..n                                          (2-11)
 
dimana : 
ρ = tingkat return portofolio gabungan yang 
diharapkan inves tor 
n             = jumlah  jenis as et j 
m            = jumlah  jenis as et k 
T            = jumlah waktu obs ervas i




Model  MV  jarang  diterapkan  pada  portofolio 
bers kala   bes ar  karena   dinilai   tidak   praktis   dan 
memiliki  beberapa kekurangan [1] diantaranya : 
a)    Untuk mengimplementas ikan  model MV dengan 
n   buah  as et  maka   perlu   untuk  menghitung 
n(n+1)/2 buah kons tanta ����   yang berbeda  dari 
dengan kendala (2-9) s ampai (2-11). 
 
Jika dinotas ikan at  Rt  E[Rt ] , i = 1..n dan t = 1..T, 




data    his toris     untuk    membentuk      matriks                   T      n                                             T 
kovarians i. Sehingga diperlukan komputas i yang 
1 
 (Rit  E[Ri].xi)  
  i 1   
 
(2-16)
lebih lama  untuk menyeles aikan portofolio yang 
terdiri dari banyak as et, mis al n = 500. 
T t 1 
 
i1 t 1         T
b)    Untuk jumlah as et (n) yang banyak, jumlah bobot 
as et (�� ) optimal yang dihas ilkan model MV juga 
banyak yang berakibat  kepada  biaya  trans aks i 
as et yang bes ar dan tidak praktis . 
 
2.5  Model  Mean  Abs olute Deviation  (MAD) 
Model optimas i portofolio Mean-Absolute 
Deviation (MAD) dius ulkan oleh Hiros hi Konno dan 
Yamazaki  pada tahun 1991. Model ini memodelkan 
permas alahan optimas i portofolio kedalam bentuk 
linear programming dengan menggunakan L1 - risk 
function (absolute deviation ) [1], yaitu : 
Bentuk  nilai  mutlak  (absolute value)  pada  fungs i 
tujuan  di  pers amaan  (2-27)  membuat   pers amaan 
ters ebut berbentuk non -liniear [11].  Untuk itu maka 
pers amaan  nonlinear   pada  fungs i  tujuan  ters ebut 
harus  ditrans formas ikan   ke   dalam   bentuk  linear 
dengan mendefinis ikan   s uatu  variabel  baru.  Mis al 
didefinis ikan   s uatu  variab el  Yt,    yang  merupakan 
s uatu  fungs i  linear  baru  yang  memetakan   fungs i 
n 
nonlinear   ait . xi  , maka  pers amaan  dari model 
i 1 
MAD ekuivalen  dengan pers amaan b erikut :
  n                             n                 

w( x)  E   Ri. xi  E  Ri. xi   s ebagai                                       T
i 1  i 1              
Yt
fungs i tujuan untuk menggatikan bentuk L2 - risk 





  i 1   
 
(2-17)
2                                                                T 
 n                             n                 
yaitu  v( x)  E  Ri. xi  E  Ri. xi    .
 i 1  i 1                Dengan Kendala :
Formula  perhitungan portofolio berdas arkan MAD 
adalah s ebagai berikut [3] : 
 
Min. 
��  + 
 
n 
 ��� � �   ≥ 0                   untuk t = 1..T 
i 1
  n                             n                                                               n
w( x)  E   Ri. xi  E  Ri. xi   (2-13) ��  −  ��� � �   ≥ 0                 untuk t = 1..T
i 1  i 1               i 1 
n
dengan kendala (2-9) s ampai (2-11) 
 
Nilai Ri  akan menjadi variabel acak s elama periode t 
(t = 1, …. , T) yang dias ums ikan akan ters edia melalu i 
data his toris . Konno dan Yamazaki   beras ums i nilai 
eks pektas i  dari   peubah  acak   Ri   dapat  dihampiri 
menggunakan  nilai  rata-rata  yang beras al dari data 
ters ebut, yaitu: 
T 
 Rit 
ri    E[Ri ]    t 1   
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 E[Ri].xi   
i 1 
n 




 1 , i = 1..n 
 
Jika   diperhatikan   model   ju mlah   constraint  yang 
dibutuhkan bergantung kepada  jumlah  periode data 
(T), yaitu 2T +  2. Feins tein dan Thapa pada tahun 
1993    memodifikas i    bentuk  model   MAD   diatas
T 
 
dari nilai diatas maka : 
Min. 
(2-14) s ehingga    jumlah     constraint    yang    dibutuhkan 
berkurang  menjadi   T  +  2  namun  tetap  ekuivalen 
dengan pers amaan  diatas  dengan as ums i tidak  ada 
batas  atas  invetas i  dalam  s ebuah  inves tas i  [12]. 
Menurut  Feins tein   dan  Thapa  [11],   bentuk  nilai
  n                           n
 
     1  T       n
 mutlak    |�|      bis a    dis ubs titus i   dengan    variabel
E  Ri. xi  E Ri. xi    
T 
 (Rit  E[Ri].xi) (2-15) tambahan  � + � , dimana  � = � − �, dan �, � ≥  0. 
Sehingga model dapat diubah menjadi :
i 1  i 1             t 1   i 1




















ke jenis as et ke-j 
yk            = jumlah propors i dana yang diinves tas ikan 
ke jenis as et ke-k 
E(Rj)    = expected return s aham ke- i per periode 
E(Rk)   = expected return s aham ke- i per periode 
ρ        = tingkat return portofolio gabungan yang
Dengan Kendala : 
�
 





 E[ Ri ].xi    
i 1 
n 
 xi    1 
i 1 
0 ≤  � �   ≤  1 , 𝑖       = 1. . ��, 
�� , ��    ≥ 0, 
 
 
untuk t = 
1..T 
diharapkan inves tor 
n         = jumlah  jenis as et j 
m        = jumlah  jenis as et k 
T         = jumlah waktu obs ervas i 
 
Terdapat beberapa kelebihan yang ditawarkan model 
MAD dibandingkan model MV antara lain : 
a) Pada   model   MAD   tidak   perlu   menghitung 
matriks  kovarians i dari return as et s eperti yang 
dilakukan  pada model MV. 
b)    Jumlah as et pembentuk portofolio optimal model 
MAD lebih s edikit dibandingkan model MV. Hal 
ini berakibat  kepada biaya trans aks i yang lebih
Model   diatas   dirancang   untuk   s atu   jenis    aset 
inves tas i. Apabila  jenis  as et yang digunakan  lebih 
dari   s atu  dengan  karakteris tik   return   as et  yang 
berbeda,   maka    untuk   menghas ilkan    portofolio 
optimal    menggunakan    model    MAD   diperlukan 
s edikit modifikas i.  Konno dan Kobayas hi pada tahun 
1991   mencoba   memodifikas i   model   MAD  yang 
s udah untuk mengakomodas i lebih dari s atu as et [3] . 
Pada  penelitiannya   ters ebut mereka   menggunakan 
dua  jenis  as et  inves tas i yang  berbe da,  yaitu  aset 
s aham dan as et obligas i.  Mis al Rj  (j = 1, …,n) dan Rk 
(k   =   1,   …,m)    merupakan    peubah   acak   yang 
merepres entas ikan return jenis as et j dan jenis as et k s 
ecara   berurutan   dimana    Rj     dan   Rk     memili k i 
karakteris tik  perhitungan return yang berbeda, maka 




s edikit dan lebih praktis diterapkan untuk jumlah 
as et yang banyak dibandingkan model MV. 
c) Solus i optimal bobot portofolio yang dihas ilkan 
model portofolio  MAD bergantung kepada 
periode T, yaitu maks imal  s ebanyak 2T+2 untuk 
model 2-34 dan s ebanyak T+2 untuk model 2-35, 
terlepas dari jumlah  as et (n) dalam portofolionya 
dengan as ums i  tidak ada  nilai  batas  atas pada 
nilai bobot portofolio (��   = ∞).
 
2.5  Metode  Simpleks 
Untuk        menyeles aikan         model        Linear 
Programming    s eperti   Mean   Absolute   Deviation 
dalam  menentukan   nilai   bobot  s etiap  as et  dapat 
menggunakan  Metode Simpleks .  Metode Simpleks 
merupakan      metode     paling     s ederhana     dalam 
menyeles aikan   permas alahan   dalam  pemrograman 
linier  (Linear Programming ), dikemukakan   pertama 







perhitungan     metode      ini     dengan     melakuka n 
perhitungan berulang -ulang (iteras i) s ampai tercapai 
has il yang optimal,  s ecara matemat is  permas alahan 
dapat ditulis s ebagai berikut [13] :
Dengan kendala : 
�                                                         �
 
��  − ��   = ∑(���  −  ��(��)). ��  + ∑(���  −  ��(��)). �� 
 
Bentuk permas alahan Linear Programming : 
Max.      Z = CX 
s .t.          AX = b
�= 1
 










∑ ��  + ∑ �� =   1
  a11 a12  X1          b1  
                                                              
�=1 �= 1 






2          
b
2  
��  ≥ 0 ,           j = 1,..,  n
 
                                                              
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X           , b 
                           




m 2  X n         bm  
��  ≥ 0,           ��   ≥ 0 ,                    t = 1 ,.., T
 
dimana : 
xj            = jumlah propors i dana yang diinves tas ikan 
 
 
Permas alahan di atas jika  diterjemahkan  ke dalam 
tabel awal (initial simplex tableau ) metode s implex 
akan menjadi :





 Z �1 … �� �� +1 … �� +� b 
�1 0 �11 … �1� 1 … 0 �1 
⋮ 0 ⋮ … ⋮ ⋮ … 0 ⋮ 
�� + � 0 ��1 … ��� 0 … 1 �� 
 1 −�1 … −�� 0 … 0 0 
 
Tabel awal metode s implex bila direpres entas ikan ke 
dalam matrix akan menjadi : 
[0      𝑨            𝐼                 � ] 
1     −�      0     0
 
Dimana  ekuivalen dengan pers amaan matriks  : 
� 
[0      𝑨            𝐼 ] [� � ] =  [
�] 1     −�      0     
�           0
 
Agar permas alahan Linear Programming (LPP)  bis a 
dis eles aikan  menggunakan   metode  s implex   maka 
LPP  harus  dalam  bentuk s tandar (standard  form), 
yakni: 
1. Fungs i tujuan (Z) harus dalam bentuk maks 
imas i.  Apabila pemas alahan b erupa 
minimas i  maka   Fungs i tujuan (Z) dikali -1. 
2.    Semua variabel (X) dan vector B pada LPP 
 
pos itif.  Nilai   s olus i optimal  dari  LPP  (z) 
berada pada  elemen  kanan  bawah  matriks s 
implex. 
 
2.6  Sharpe Ratio 
Pengukuran      kinerja      portofolio      yang 
didas arkan banyak return yang ditanggung   dis ebut 
risk -adjusted return. Sharpe ratio adalah s ebuah rasio 
yang dikembangkan   oleh  William   F.  Sharpe  yang 
digunakan untuk mengukur kinerja  yang dis es uaikan 
dengan   ris iko    (risk –adjusted   performance)   [14]. 
Pengukuran  dengan Sharpe Ratio  didas arkan    atas 
risk  premium,  yaitu  s elis ih  antara  rata-rata  return 
yang  dihas ilkan   oleh   reks adana  dengan  rata -rata 
return inves tas i bebas ris iko (risk -free assets). 
Sharpe Ratio menunjukkan  apakah 
keuntungan    portofolio     yang     dihas ilkan     oleh 
keputus an inves tas i yang cerdas atau akibat kelebihan 
ris iko,   Semakin    bes ar  nilai   sharpe   ratio   s uatu 
portofoliom  s emakin  baik  pula  kinerja   yang dapat 
dis es uaikan  dengan  ris iko.  Indeks   Sharpe  diukur 
dengan  cara   membandingkan    premi   ris iko   (risk 
premium)  portofolio  dengan ris iko  portofolio  y ang 
dinyatakan     dengan     s impangan     baku     return. 
��(��𝑝 )− ��𝑓
harus bernilai pos itif (X ≥ 0, B ≥ 0 ). 
3. Semua batas an (constraint) harus dalam 










constraint yang berupa ‘<’,  ‘>’ harus 
diubah menjadi ‘=’ dengan menambahkan 
variabel slack . 
 
Secara umum tahapan s implex dalam menyeles aikan 
permas alahan Linear Programming (LPP) adalah 
s ebagai berikut : 
1. Ubah permas alahan linear programming ke 
dalam bentuk s tandar (standard form). 
2.    Bentuk permas alahan  ke  dalam  tabel awal 
s implex   (initial  simplex   tableau )  berupa 
matrix. 
3.    Cari  elemen  kolom  pivot  k (variabel  basis 
baru),  yaitu  elemen   dengan  nilai   paling 
negatif dari baris paling bawah tabel matriks 
s implex. 
4.    Hitung ras io antara kolom B dengan elemen 
pos itif pada kolom matriks  s imp lex.  Vektor 
baris    r    dari    matriks     s impleks     yang 
mengandung nilai ras io pos itif terkecil yang 
akan     menjadi      baris      pivot.     Eleme n 
pembentuk  ras io  pos itif terkecil  dari  baris 
pivot (ark) dinamakan  elemen pivot. 
5. Lakukan    operas i  baris   elementer    untuk 
membual  elemn pivot menjadi 1 dan elemen 
pada  kolom   pivot  menjadi   0.  Pros es  ini 
dinamakan  pivoting. 
6. Cek s emua elemen pada baris paling bawah 
matrix    s implex,    jika    ada   elemen    yang 
bernilai negatif maka ulangi pros es 3. Proses 
s implex berakhir apabila s emua elemen pada 
baris  paling bawah matrix  s implex  bernilai 
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1  
𝐸 (�𝑝 )  = expected return portofolio
 
�𝑓                   = tingkat s uku bunga bebas ris iko
 ��𝑝                                         = s impangan baku return portofolio.
 
3.    Perancangan  Sis tem 
3.1  Des krips i Sis tem 





Gambar 3-1: Diagram alur sistem 
 
a)Input : data his toris s aham LQ 45 dan depos ito 
Data  yang digunakan  adalah  data his toris  closed 
price bulanan s elama 48 bulan (Mei 2009  – April 
2013)   yang  akan   dikombinas ikan   dengan  data 
depos ito berupa s uku bunga depos ito bank s wasta 
di Indones ia dengan periode Mei 2009  – April 2013 
dengan waktu  jatuh  tempo  (tenor)  1 bulan. Data 
s aham diperoleh  dari Yahoo  Finance  [15]  dalam 
format   Comma   Separated  Values  (*.cs v)  yang 
kemudian  diubah kedalam bentuk Excel Work book 
(*.xls x)    s edangkan  data  depos ito  berupa  s uku 
bunga depos ito. 
 
b) Pros es : Hitung return dan expected return s aham 
dan depos ito




    
 
 
   
 
     
   
 
Pada tahap ini pertama  kali  dihitu ng nilai  return 
s aham menggunakan  rumus    (2-1),   namun  pada 
perhitungan ini komponen dividen tidak diikutkan 
dalam   pros es  perhitungan   karena   dias ums ikan 
periode   inves tas i  yang   akan   diambil    s ingkat 
s ehingga  hanya  komponen   harga   s aham  yang 
digunakan   untuk   men ghitung   return   inves tasi 
s aham. 
 
c) Subpros es : Implementas i model portofolio 
Implementas i s is tem akan dijelas kan pada s ubbab 
s elanjutnya (3.2.1). 
 
d) Subpros es : Pengujian s is tem 
Implementas i s is tem akan dijelas kan pada s ubbab 
s elanjutnya (3.2.2). 
 
e)Pros es : Analis is has il portofolio model MAD dan 
MV 
Setelah rangkaian pros es optimas i portofolio s 
eles ai maka dilakukan  analis is antara has il 
optimis as i portofolio model MAD dengan model 
MV menggunakan s erangkaian pengujian yang 
dijelas kan pada s ubbab 3.1.2. 
 
3.11       Implementas i  Model 
Pada  tahap  ini,   akan  dijelas kan   lebih   lanjut 
tentang alur pros es optimas i portofolio menggunakan 
model MAD dan MV. Untuk mas ing - mas ing model 
memerlukan  input berupa return dan expected return 
dari  data  his toris . Berikut  ini  adalah  diagram  alur 




Gambar  3-2: Diagram Alur Implementasi Sistem 




Gambar  3-3 : Diagram Alur Implementasi Sistem 
Menggunak an Model MV 
a) Input : nilai minimum  return target inves tor 
Us er akan memas ukkan s endiri nilai minimum  return 
portofolio yang diinginkan  inves tor (ρ). Nilai ρ yang 
digunakan bervarias i untuk s etiap portofolio. 
 
b) Setelah us er memas ukkan  nilai  minimum   return 
target inves tor, langkah s elanjutnya ialah menghitung 
nilai abs olute deviation return as et (ait) untuk model 
Mean Absolute Deviation (gambar 3.2) dan nilai 
kovarian   return  as et  untuk model  Mean-Variance 
(gambar 3.3). 
 
c) Selanjutnya,  s is tem akan melakukan   perhitungan 
bobot    optimal     s aham    dan     depos ito    dengan 
menggunakan  model  Mean Absolute Deviation 
(MAD) s eperti yang telah dijelas kan pada pers amaan 
2-40  s ampai 2-46  dan model Mean-Variance (MV) 
s eperti yang telah dijelas kan pada pers amaan 2-18. 
 
d) Bobot  optimal  s aham dan depos ito yang   telah 
diperoleh menggunakan model MAD dan MV 
digunakan   untuk  menghitung   return   dan   ris iko 
portofolio gabungan menggunakan rumus 2-25. 
 
4.    HASIL  DAN ANALISIS  MODEL 
4.1  Analis is Grafik Efficient Frontier Portofolio 
model  MAD dan MV 
Data  yang  digun akan  pada  s kenario  kali   ini 
adalah   kumpulan   data   his toris   dari   s aham  dan 
depos ito s elama  48  bulan. Untuk pengujian  kali  ini 
dari 40  buah as et (39  s aham dan 1 depos ito) akan 
dibentuk menjadi 12 buah portofolio  dengan jumlah 
kompos is i  as et yang berbeda-beda. Kompos is i  aset 
penyus un   portofolio    dis us un   berdas arkan    nilai s 
impangan  baku return as etnya yang diurutkan  dari 
nilai    s impangan   baku   terkecil    hingga   terbes ar. 
 




Has il   grafik    efficient   frontier   menunjukkan 
bahwa ris iko  portofolio  yang dihas ilkan  model MV 
cenderung lebih kecil  dibanding model MAD untuk 
nilai expected return yang s ama. Namun nilai ris iko 
portofolio    yang   dihas ilkan    model    MAD   tidak 
s elamanya lebih kecil dibanding model MV. 
Selain  itu dari grafik Efficient  Frontier ini juga 
menunjukkan   pengaruh divers ifikas i  atau pengaruh 
jumlah   as et  yang  dimiliki   dalam  s uatu portofolio 
terhadap  penurunan nilai  ris iko  portofolio . Terlihat 
pada gambar 4-2, ris iko portofolio 12 yang terdiri dari 
27   s aham   dan   1   depos ito  menghas ilkan   ris iko 
portfolio   yang  lebih   rendah   dibandingkan   ris iko 
portofolio  7 dan 1 memiliki   jumlah  kompos is i aset 
yang lebih s edikit untuk s etiap nilai  expected return 
yang s ama.












[s aham + 
depos ito] 
 
T = 48 bulan 
WAKTU 
KOMPUTASI  (detik) 
MAD MV 
1 7 0.05868 0.02366 
2 10 0.05830 0.028783 
3 13 0.06335 0.034959 
4 16 0.07352 0.042735 
5 19 0.07935 0.051871 
6 22 0.08633 0.061766 
7 25 0.08189 0.075297 
8 28 0.08113 0.089082 
9 31 0.08781 0.103796 
10 34 0.09466 0.121248 
11 37 0.09612 0.139692 















Gambar 4-2 Perbandingan Efficient Frontier 
Portofolio 1, 7, 12 (7 aset, 25 aset, dan 40 aset) 
 
4.2 Pengujian Hipotes is Nilai Ris iko Portofolio 
Model  MAD dan MV 
Pengujian  ini  bertujuan  engetahui hubungan antara 
nilai  ris iko  portofolio  yang dihas ilkan  model MAD 
dengan nilai ris iko portofolio  yang dihas ilkan model 
MV untuk s etiap nilai expected return yang s ama. 
Data yang diuji:  nilai  ris iko  portofolio  model MAD 
dan MV dari 12  portofolio;  dimana  untuk mas ing - 
mas ing portofolio nilai ρ yang d igunakan adalah 1 % 
per bulan, 2% per bulan, dan 3% per bulan dari data 
his toris  s ehingga terdapat 36  buah data. Pengujian 
s ecara s tatis tik menggunakan uji-t dengan hipotes is : 
H0 : µ12 = µ22 
H1 : µ12 < µ22 
komputas i   yang   diperlukan    model    MV   untuk 
memperoleh  bobot lebih cepat dibandingkan dengan 
model MAD ketika  jumlah  as et yang digunakan (n) 
kurang dari 28 buah. Namun ketika jumlah as et yang 
digunakan (n) lebih dari 28 buah, ternyata waktu 
komputas i   yang   diperlukan    model    MV   untuk 
memperoleh   bobot  menjadi   lebih  lambat 
dibandingkan  dengan model  MAD.  Selis ih  waktu 
komputas i model MAD dan MV s emakin bes ar ketika 
jumlah  as et yang digunakan s emakin  banyak s eperti 
yang tergambar pada gambar 4-3 . 
 
Tabel 4-2: Wak tu Komputasi Model MAD dan MV
dimana :  
µ12 = nilai rata-rata ris iko model MAD 
µ22 = nilai rata-rata ris iko model MV
Has il Pengujian dapat  dilihat pada tabel 4-1 dimana 
thitung (0.3299)  > ttabel (1.994)  yang berarti kes impulah 
H0 diterima  atau nilai  rataan ris iko portofolio  model 
MAD  tidak  berbeda s ecara  s ignifikan  dengan nilai 
rataan ris iko portofolio model MV. 
 






























7     13    19    25    31    37 
Jumlah Aset (n) 
Gambar 4-3 Wak tu Komputasi model MAD dan MV 
k etik a wak tu periode (T) 48 bula n 
 
4.3 Pengujian Waktu Komputas i   Model  MAD 
dan MV 
Pengujian ini bertujuan untuk menguji 
performans inya  dari  s egi waktu  komputas i  jumlah 
as et (n) yang berbeda-beda. Periode yang digunakan 
s ebanyak 48  bulan yang beras al dari  data his toris . 
Berdas arkan  Tabel 4-2  terlihat  bahwa ketika  waktu 
periode (T) yang digunakan s elama 48 bulan, waktu 
4.4 Pengujian Performans i  (Sharpe Ratio) Nilai 
Return Portofolio 
Dias ums ikan  bahwa inves tor memulai  inves tasi 
di akhir bulan data his toris dan ingin mendapatkan 
has ilnya pada periode data uji. Tujuan pengujian ini 
ialah mengetahui performa model portofo lio MAD di 
mas a depan dan perbandingannya dengan model MV 
dan indeks  LQ  45  dari  nilai  Sharpe Ratio. Return 
Portofolio  yang diuji  adalah  portofolio  ke  12  yang




terdiri  dari 39  s aham LQ  45  dan  1 depos ito  yang 
diperoleh  dari  perhitungan  bobot dari  data his toris 
dan nilai inves tas i pada periode uji. 
Dari  has il pengujian  s ep erti yang tertera  pada 
tabel 4.3,  nilai  rata-rata  return portofolio  (wealth) 
yang     dihas ilkan      model      MAD     lebih      kecil 
dibandingkan model MV untuk s etiap nilai ρ, namun 
nilai   s impangan   baku   model   MAD  lebih   bes ar 
dibandingkan   model   MV.   Hal  ini   terjadi  karena 
fluktuas i  nilai  return  portofolio  model  MAD yang s 
ignifikan   per  bulannya,  dimana   bes ar penurunan 
nilai   return   portofolio   pada   s uatu   bulan   tidak 
diimbangi   dengan  bes arnya  kenaikan   nilai   return 
poertofolio   model  MV.  Hal  ters ebut  berpengaruh 
terhadap  has il  performans i  Sharpe  Ratio,  dimana 
model  MAD  menghas ilkan  performas i  yang  lebih 
buruk dibandingkan  model MV.  Sedangkan apabila 
performans i    portofolio     kedua    model     ters ebut 
dibandingkan   dengan  performans i  indeks   LQ   45 s 
ebagai acuan indikator  kondis i pas ar keuangan  di 
Indones ia, ternyata  nilai  performans i  Sharpe Ratio 
dari indeks  LQ  45 s elama  periode uji   lebih rendah 
dibandingkan nilai return portofolio model MAD dan 
MV. Hal ini terjadi karena s elama  pada periode uji, 
nilai return portofolio indeks LQ 45 cenderung turun 
pada periode awal dan akhir hingga mencapai negatif 
namun tidak diimbangi  dengan kenaikan  nilai return 
yang bes ar pada periode berikutnya. 
 
Tabel 4 3 Perbandingan Statistik Indek s LQ45, dan 























-- LQ45 -0.0022 0.048 -0.12334 
 
1 % 
M AD 0.0026 0.011 -0.08804 
MV  0.0031 0.01 -0.05556 
 
2 % 
M AD 0.0011 0.03 -0.08804 







MV  0.00147 0.042 -0.052 
 
5. Kes impulan 
Berdas arkan  percobaan dan analis is yang telah 
dibahas   pada   penelitian   ini,   diperoleh   beberapa 
kes impulan  s ebagai berikut : 
1.      Penambahan  jumlah  as et dalam  portofolio 
model       MAD       terintegras i       mampu 
menurunkan   nilai  ris iko   portofolio  s ecara 
kes eluruhan. 
dibandingkan model MV ketika jumlah  aset 
yang digunakan dalam portofolio lebih dari 
28 buah untuk s etiap periode. 
4. Ketika bobot portofolio model diterapkan di 
mas a  mendatang,   nilai   return  portofolio 
(wealth)   yang   dihas ilkan    kedua   model 
memiliki    kecenderungan  fluktuas i     yang 
s ama. Sedangkan nilai  performans i  Sharpe 
Ratio portofolio yang dihas ilkan oleh model 
MAD  lebih   rendah  dibandingkan   model 
MV,   namun   keduanya  mas ih   lebih   baik 
dibandingkan niali Sharpe Ratio indeks LQ 
45. 
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